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Resumen

La inclusion de elementos virtuales (realidad mixta)
en entornos de rehabilitacion reales muchas veces
requiere detectar elementos fisicos concretos en una
sefial de video. Para evitar el uso de marcadores u
otros tipos de elementos localizadores, en este trabajo
presentamos una metodologia que habilita la
segmentacion de elementos mecanicos en entornos
controlados con un conjunto de datos reducido.
Ademés, presentamos resultados cuantitativos y
cualitativos de la aplicacion de esta metodologia en
dos casos reales con robots de rehabilitacion.

Palabras clave: Rehabilitacién, Segmentacion
Semantica, Vision artificial, Exoesqueleto.

1 INTRODUCCION

Las terapias de rehabilitacion son, por naturaleza,
repetitivas, y muchas veces tediosas e incluso
dolorosas. Para tratar de mitigar estas sensaciones en
el paciente, en los Gltimos afios se han propuesto
distintas “gamificaciones” de las terapias [1, 12, 7],
qgue consisten en incluir elementos artificiales
caracteristicos de los videojuegos a través de distintos
interfaces virtuales. Dentro de estos interfaces se
encuentran los visores o dispositivos de realidad
mixta, una tecnologia que incluye elementos virtuales
en el mundo real para crear entornos aumentados que
contienen objetos con los que el usuario (en este caso,
paciente), puede interactuar. Dada la flexibilidad que
ofrecen estas tecnologias y el grado de inmersion que
es posible conseguir, han surgido maltiples propuestas
enfocadas a la rehabilitacion que utilizan este tipo de
técnicas.

Estas propuestas, abarcan distintos tipos de
tecnologias de visualizacion como pueden ser
proyectores [11, 3], pantallas [14, 6] o visores
montados en la cabeza (HMDs) [19, 18]. Por otro lado,
para hacer posible la interaccion de los pacientes con
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los elementos virtuales, las investigaciones existentes
emplean sensores [5, 19] o técnicas de procesamiento
de imagen [13, 14].

Las técnicas de procesamiento de imagen utilizadas
normalmente tienen como finalidad definir la posicion
del paciente identificando el miembro a rehabilitar
[16], o localizar otros elementos mecéanicos que
intervienen en la terapia de rehabilitacion, por
ejemplo, maquinas que ofrecen resistencia, objetos
para facilitar la realizacion de ciertos movimientos, o
dispositivos que asisten al paciente durante la
realizacion de las terapias.

Para implementar estos algoritmos de
deteccion/localizacién, las publicaciones existentes
documentan el empleo de marcadores de referencia
[10, 16] que pueden ser localizados facilmente por los
algoritmos de vision artificial. No obstante, esto
requiere la colocacion de dichos marcadores, que
introduce etapas adicionales en el proceso de
rehabilitacion y resta flexibilidad a la realizacion de la
terapia.

Por otro lado, la aplicacion de técnicas de aprendizaje
profundo (subcampo del aprendizaje automatico
donde los modelos cuentan con un nimero muy alto
de pardmetros - Deep Learning) al procesamiento de
imagenes ha presentado durante la Gltima década un
increible crecimiento, proponiendo soluciones a
problemas practicamente imposibles de resolver con
técnicas de procesamiento de imégenes tradicionales,
como, por ejemplo, la deteccion y localizacion de
objetos.

Mas concretamente, dentro de la deteccion de objetos,
estan las técnicas de segmentacion semantica, que
clasifican a nivel de pixel la presencia de objetos,
proporcionando una mascara que indica que partes de
la imagen pertenecen a un objeto previamente
aprendido. En este articulo, presentamos una
metodologia centrada en la utilizacion de arquitecturas
de aprendizaje profundo para segmentar elementos
mecéanicos en un entorno de rehabilitacion controlado
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con un numero de ejemplos anotados muy reducido.
Tras esta presentacion, aplicamos la propuesta a dos
casos concretos de dispositivos mecanicos para
rehabilitacién de miembros superiores.

2 MATERIALES Y METODOS
2.1 MATERIALES
2.1.1 Computacién

Para el desarrollo de los modelos y las pruebas
llevadas a cabo durante la realizacion de este trabajo
se ha empleado un ordenador equipado con un
procesador Intel® i5-11600K @ 3.90 GHz y una
tarjeta gréafica dedicada NVIDIA RTX 3060 con 12
GB de VRAM.

La captura de las imagenes presentadas en este
articulo, utilizadas tanto para entrenar como para
evaluar los distintos modelos, se ha llevado a cabo con
una camara Logitech® C920 (1080p/30fps, 3MP, 78°
drFoV).

2.1.1 Elementos mecanicos

Tal y como se ha comentado en la introduccién de este
documento, el objetivo principal de este estudio es
segmentar distintos elementos mecanicos en un
entorno de rehabilitacion de miembros superiores.
Pese a que esta metodologia es generalizable y
aplicable a cualquier otro tipo de elemento mecénico,
en este trabajo se utilizan los siguientes dos
dispositivos mecatrénicos.

- RobHand: El primero de los elementos
empleados es un robot de rehabilitacion de
mano tipo exoesqueleto [2] que proporciona
asistencia en diferentes terapias enfocadas a
la rehabilitacion de la mano mediante el
movimiento de los dedos. Para ello, funciona
tanto de forma activa (replicando el
movimiento de la extremidad sana) como de
forma pasiva. La estructura mecéanica del
dispositivo estd compuesta por una base
solida y por un conjunto de motores y
uniones mecanicas encargadas de abrir y
cerrar los dedos de la mano.

- M3Rob: El segundo de los elementos es otro
robot de rehabilitacion, una evolucidn de
RobHand, que incluye un mddulo de
rehabilitacion de mufieca con los elementos
mecanicos necesarios para permitir los 3
grados de libertad de la misma: flexién-
extension, pronacién-supinacion y
abduccion-aduccion.  Ademas, incluye
sensores adicionales para la realizacién de
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terapias (sensor EMG y sensor de fuerza). No
obstante, estos sensores no influyen en los
resultados presentados en este documento.

2.1.2 Software

Para programar los scripts encargados de entrenar y
evaluar los modelos, se ha utilizado Python 3.9.
Dentro de dicho entorno de desarrollo, se han utilizado
las librerias OpenCV para la carga y procesamiento de
imagenes, PyTorch y timm para el desarrollo de las
arquitecturas de aprendizaje profundo y, por ultimo,
Kornia para las operaciones de aumentacion de datos.

2.1.2 Conjuntos de datos

Para poder entrenar los distintos modelos de
segmentacion y evaluarlos correctamente, se han
recogido una serie de imagenes en un entorno de
rehabilitacién con los dos dispositivos mecatronicos:
RobHand y M3Rob (30 imagenes para cada
dispositivo de tamafio 1920x1080 pixeles). A la hora
de capturar estas imagenes, se han empleado tanto
escenas donde solo esta presente el dispositivo de
rehabilitacion, como escenas donde también aparecen
las extremidades superiores de un paciente.

Debido a la naturaleza de las técnicas empleadas para
llevar a cabo la segmentacién de los elementos
mecanicos (basadas en aprendizaje profundo), es
necesario disponer de una mascara que clasifique
realmente cada pixel de las iméagenes en funcién de si
pertenecen o no al elemento mecanico estudiado.
Estas méscaras, son trazadas a mano para maximizar
su calidad, y se emplean tanto como para obtener una
medida del error, que se retropropagara para ajustar
los parametros de los modelos (entrenamiento), como
para evaluar la calidad de los resultados producidos
por los modelos entrenados. Una muestra de estas
imagenes del exoesqueleto RobHand y de M3Rob, y
sus correspondientes anotaciones se muestra en la
Figura 1.

Ademas de estas imagenes, en este trabajo también se
emplea (de forma indirecta) el conjunto de imagenes
ImageNet [4], ya que los modelos presentados en este
documento han sido preentrenados en dicho dataset
para ajustar sus filtros y pardmetros correspondientes
de forma que sean capaces de extraer caracteristicas
generales, que posteriormente se ajustan (fine tuning)
a nuestras tareas especificas.
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Figura 1: Imagenes y anotaciones de muestra de los conjuntos de datos.

22 METODOS
2.2.1 Data Augmentation

Uno de los problemas principales de la segmentacion
semantica en imagenes, es el coste asociado con la
anotacion de los objetos en las imagenes empleadas
para ajustar los pardametros de los modelos. En este
trabajo, se estudian los resultados que se pueden
obtener con un nimero muy reducido de imagenes
(30), limitado por la cantidad de tiempo requerida para
anotar cada una de ellas.

Para tratar con este nimero reducido de ejemplos, se
incluyen en el proceso de entrenamiento una serie de
transformaciones para aumentar el nimero de
imagenes (Data Augmentation). Estas operaciones,
tienen como objetivo alterar el valor de los pixeles de
las iméagenes de forma que tanto las imagenes de
entrada como las anotaciones sean distintas a sus
respectivos originales, poniendo a disposicion de la
red neuronal “nueva” informacién a partir de la cual
aprender.

Estas transformaciones se seleccionan teniendo en
cuenta la aplicacion final, que en este caso es un
entorno controlado en el que la mayoria de los
cambios son geométricos (posicion del elemento
mecéanico y de las extremidades) y visuales (luces,
sombras, tonos).

- Transformaciones geométricas: Dentro de las
operaciones geometricas que se aplican en el
flujo de aumentacion de datos, se incluyen
transformaciones proyectivas y
transformaciones afines junto con volteos
horizontales y verticales. Igualmente, se
llevan a cabo recortes aleatorios, asi como
operaciones de escalado para simular
distintas posiciones de la cAmara.

- Transformaciones ¢épticas y de color:

Ademas de las transformaciones que
representan  operaciones  geométricas,
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también se incluyen operaciones que
modifican los valores de los pixeles sin
alterar sus posiciones. Dentro de este grupo
de transformaciones, se incluyen filtros
gaussianos, filtros que simulan el
emborronamiento caracteristico de capturar
objetos en movimiento, filtros que afectan a
la nitidez de la imagen, y variaciones en
distintos canales de la imagen previamente
transformada a otros espacios de color (por
ejemplo, la saturacién en HSV).

Estas alteraciones, se parametrizan aleatoriamente y se
aplican sobre todo el dataset en cada una de las
épocas, es decir, cada vez que se itera sobre todas las
imagenes del conjunto de datos.

2.2.2 Arquitecturas

Los modelos entrenados y presentados en este trabajo
estan basados en una arquitectura de tipo UNet [15],
que esta formada por un encoder y un decoder. El
primero,  extrae  caracteristicas 'y  reduce
progresivamente el tamafo de la entrada, mientras que
el segundo, construye la méascara de la segmentacion
en base a la salida de la capa anterior y de las
caracteristicas extraidas por el encoder en su nivel
correspondiente, aumentando progresivamente el
tamafio de la salida.

En cuanto al modelo empleado como extractor de
caracteristicas para la arquitectura tipo UNet, se han
evaluado las siguientes tres opciones:

- MobileNet:  Propuesta en [9], esta
arquitectura emplea convoluciones
separables para reducir la complejidad de la
operacién de convolucion, permitiendo que
la inferencia de resultados sea mas rapida,
especialmente en dispositivos con recursos
limitados (dispositivos moviles vy
embebidos).
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- ResNet50: Parte de la familia de redes
presentada por He. et al. [8], donde se
introducen las conexiones residuales, que
comunican las entradas de las capas
convolucionales con sus salidas, facilitando
el entrenamiento de redes con un ndmero de
capas mucho mayor.

- EfficientNet-B4: Propuesta como parte del
trabajo publicado por Tan. et al. [17], es parte
de una familia de redes que siguen una
metodologia de parametrizacién de la
anchura y profundidad de sus filtros junto
con capas de tipo Mobile Inverted Bottleneck
Residual y bloques Squeeze-and-Excitation.

2.2.3 Entrenamiento

Para llevar a cabo el proceso de entrenamiento, se ha
empleado el optimizador Adam con una tasa de
aprendizaje de le-4 y unos pardmetros betal y beta2
de, respectivamente, 0.9 y 0.999 durante 100 épocas.

En cuanto a las imagenes, originalmente de
1920x1080 pixeles, se han reducido a un tamafio de
1280x704 pixeles que permite acelerar la inferencia de
resultados sin sacrificar la posibilidad de segmentar
correctamente pequefios detalles de la estructura
mecanica. En cuanto al tamafio de los lotes empleados
durante el entrenamiento, se ha elegido un batch size
de 2 debido al tamafio de las imagenes en memoria y
al efecto regularizador que puede tener un tamafio de
lote reducido (mayor ruido en la optimizacion, que
puede traducirse en la evasion de minimos locales).

Por otro lado, la funciéon de pérdida empleada para
ajustar los parametros de los modelos ha sido la
funcion Dice Loss, dada por la Ecuacion 1, donde p
corresponde a la prediccion, g a la anotacién, y N al
total de los pixeles.

2%V pigi

[ 1
prsrg W

L(p,g) =

2.2.3 Validacion

El proceso de validacion, de suma importancia, esta
seriamente limitado por el reducido ndmero de
iméagenes disponibles. En base a esta problemética, se
lleva a cabo una separacion (en cada conjunto de
datos) en tres paquetes de 10 imagenes cada uno.

Una vez dividido el dataset en estas tres partes, se lleva
a cabo una validacion cruzada donde se cogen dos de
las tres partes para entrenar y la parte restante para
validar. Este proceso, se repite tres veces iterando
sobre los conjuntos, de forma que, en cada iteracién,
el conjunto de validacién (que no se emplea para
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entrenar) sea distinto. Los resultados finales, son el
promedio de estas tres iteraciones.

2.2.2 Meétricas de evaluacion

En cuanto a las métricas que se reportan en la fase
aplicada de este trabajo, se encuentran: El nimero de
pardmetros de cada uno de los modelos empleados; el
nimero de iméagenes (de tamafio 1280x704) que es
capaz de procesar el modelo en un segundo de forma
individual (sin considerar batch sizes mayores que
uno) (frames per second — FPS); y por ultimo, el loU
(Intersection over Union), que representa el resultado
de dividir el area de la interseccion de la prediccion y
la anotacion entre el area de la unién de ambos (en
caso de que coincidan exactamente, el valor es la
unidad).

3 RESULTADOS Y DISCUSION

Durante el procedimiento de entrenamiento se lleva a
cabo la validacién tanto en el conjunto de imagenes de
RobHand como en el de M3Rob. De estas pruebas de
validacion, se calculan los valores de loU promedio
para cada una de las arquitecturas planteadas. Estas
métricas estan disponibles en la Tabla 1,
correspondiente al conjunto de datos de RobHand, y
en la Tabla 2, cuyos valores corresponden a las
imagenes de M3Rob.

Tabla 1: Resultados en el conjunto de imégenes de

RobHand.
Arquitectura loU
EfficientNet-B4 0.9338
MobileNetV3 0.9203
ResNet50 0.9108
Tabla 2: Resultados en el conjunto de imagenes de
M3Rob.

Arquitectura loU
EfficientNet-B4 0.9186
MobileNetV3 0.8973
ResNet50 0.9099

Ademds de estas medidas cuantitativas de los
resultados de los modelos, presentamos a continuacion
resultados cualitativos de cada uno de los tres modelos
en los dos conjuntos de datos.
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Figura 2: Resultados obtenidos por cada uno de los

modelos en el conjunto de datos de RobHand. Fila

superior: EfficientNet. Fila central: MobileNet. Fila
Inferior: ResNet.

Figura 3: Resultados obtenidos por cada uno de los
modelos en el conjunto de datos de M3Rob. Fila
superior: EfficientNet. Fila central: MobileNet. Fila
Inferior: ResNet.

Para poder poner en relacion los resultados obtenidos
previamente, es importante también disponer de
medidas que nos indiquen la velocidad a la que se
pueden inferir resultados, ya que este tipo de
procesamientos suelen tener que llevarse a cabo de
manera online (idealmente, a mas de 30 FPS) en
sefiales de video. La Tabla 3, organiza estas medidas
en funcion de la arquitectura empleada, sin distinguir
en este caso entre conjuntos de datos, ya que el tamafio
de las iméagenes es el mismo en ambos.
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Tabla 3: Velocidad de inferencia de las arquitecturas
en frames por segundo. Medida promediada de 100

inferencias.
Arquitectura FPS
EfficientNet-B4 34.28
MobileNetV3 170.51
ResNetb0 41.13

Estas medidas, demuestran que las tres arquitecturas
planteadas son capaces de procesar las imégenes de
forma online, pero que, sin embargo, existe una gran
diferencia entre el modelo con MobileNetV3 y los
otros dos modelos. Esta diferencia, esta directamente
relacionada con el ndmero de parametros de los
modelos, disponible en la Tabla 4. No obstante, a
pesar de que el ndmero de parametros de
MobileNetV3 es mucho mas reducido, los resultados
cuantitativos nos indican que su rendimiento en
términos de precision es totalmente equiparable con el
de las otras dos arquitecturas, llegando incluso a
superar a la ResNet50 en el caso del conjunto de datos
de RobHand.

Tabla 4: Namero de parametros de las arquitecturas.

Arquitectura Parametros
EfficientNet-B4 17™M
MobileNetV3 0.75M
ResNet50 23M

4 CONCLUSIONES

En este trabajo, se presenta una metodologia que
permite segmentar elementos mecanicos en un
entorno de rehabilitacién controlado. Este flujo de
operaciones se centra en habilitar la segmentacién
semantica con un nimero muy reducido de imagenes,
aumentando su variabilidad mediante diversas
técnicas de data augmentation.

Ademas, se han presentado dos casos de estudio
aplicando dicha aumentacion de datos a la
segmentacion de dos robots de rehabilitacién. En estos
casos de estudio, se han evaluado y comparado, tanto
a nivel de calidad de resultados como a nivel de
velocidad de inferencia tres arquitecturas ampliamente
extendidas  basadas en  redes  neuronales
convolucionales, que han demostrado que es posible
segmentar este tipo de elementos a una velocidad
idénea para el procesamiento online (mas de 170FPS)
con calidad suficiente para una gran parte de las
potenciales aplicaciones (entorno a un 0.90 loU).

Estos resultados, abren las puertas a varias lineas de
investigacion futuras, como son la inclusi6n vy
desarrollo de terapias aumentadas en base a la
informacion extraida de la sefial de video, la
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evaluacion del rendimiento del paciente durante el
periodo de rehabilitacion, o el uso de la informacion
como entrada para otros algoritmos de procesamiento
de video mas sofisticados (p. ej. Image Inpainting).
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English summary

SEMANTIC SEGMENTATION OF
MECHANICAL ELEMENTS IN AN
AUGMENTED REHABILITATION
ENVIRONMENT

Abstract

The addition of virtual elements (augmented reality)
in real rehabilitation environments often requires the
detection of specific physical elements in a video
signal. To avoid using markers or any other type of
localization element, in this work, we introduce a
methodology that enables the segmentation of
mechanical elements in controlled environments with
a reduced dataset. Furthermore, we present
quantitative and qualitative results of the application
of this methodology in two real cases with
rehabilitation robots.

Keywords: Rehabilitation, Semantic Segmentation,
Computer Vision, Exoskeleton.
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